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摘 要：近年来，无人机网络逐渐地广泛应用于各行各业，对无人机网络能提供的网络容量提出了更高的要求。定

向天线结合无人机网络构成定向无人机网络以增加网络资源应对无人机网络中各个节点对网络有限通信资源的竞

争造成网络容量低的问题。定向无人机网络通过定向天线的空间复用能力可以提高网络的时隙利用效率。针对

TDMA 协议在定向组网中时隙利用率过低导致网络容量受限的问题，该文提出了一种基于深度 Q 网络（DQN）的定向

无人机网络时隙复用和功率控制协议。为了提高时隙利用率，考虑在单位时隙进行多个链路通信以实现时隙资源的

复用。然而多个链路在同一个时隙通信会产生链路间的干扰，如何在考虑链路间相互干扰的情况下控制功率提高网

络的容量是时隙复用研究的重点问题。为了解决该问题，首先考虑以功率要求和每条链路最小信道容量为约束，考

虑相较于其他研究更为复杂更符合实际的链路互干扰模型，建模问题为最大全网容量问题。然后为了构建链路间的

更复杂的互干扰环境，将多个链路的瞬时信道信息、定向增益状态融入到 DQN 框架的状态中，DQN 的奖励为高于最

小信道容量的链路信道容量的和。最后，将每个时隙的优化问题扩展到每一帧的优化问题，并利用多个 DQN 进行求

解。仿真结果表明，在保证每个被分配时隙的最小信道容量前提下，相较于对比方法网络容量有了很大的提升。
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Abstract: In recent years， unmanned aerial vehicle （UAV） networks have been progressively and extensively employed 

in various industries， which places higher demands on the network capacity that drone networks can provide. Directional 

antennas combined with drone networks form directional drone networks to address the problem of low network capacity 

caused by the competition for limited communication resources among nodes in UAV networks. Directional UAV net‐

works can improve slot utilization through the spatial reuse capability of directional antennas. In response to the problem of 

low slot utilization and limited network capacity within directional networks employing the TDMA protocol， this study pro‐
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poses a protocol for slot reuse and power control in directional UAV networks based on deep Q-networks （DQNs）. To en‐

hance slot utilization， we consider multiple links communicating in a single slot to achieve slot reuse. However， the simul‐

taneous communication of multiple links in a single slot introduces inter-link interference. Managing power control to in‐

crease network capacity while considering this interference among links is a key focus in slot reuse research. To address this 

problem， we first consider imposing constraints based on power requirements and the minimum channel capacity for each 

link. Considering a more complex and practical link interference model compared with other studies， the problem is formu‐

lated as a maximum overall network capacity problem. Subsequently， for a more intricate inter-link interference environ‐

ment， the instantaneous channel information and directional gain states of multiple links are incorporated into the state of 

the DQN framework. The reward for the DQN is defined as the sum of the channel capacities of links that exceed the mini‐

mum channel capacity. Finally， by extending the optimization problem of each time slot to that of each frame， multiple 

DQNs are utilized. Simulation results demonstrate that， while ensuring the minimum channel capacity of each allocated 

slot， the proposed method significantly increases network capacity compared with the benchmark methods.

Key words: time division multiple access （TDMA） protocol； directional UAV network； deep Q-network （DQN）；

slot reuse；power control

1　引言

近年来，由于无人机（Unmanned Aerial Vehicle， 

UAV）具有灵活性、高机动性等特点，越来越多的用

于执行监测、侦查、救援等任务［1-2］。多无人机通过

组网以扩大执行任务的覆盖范围。然而，无人机网

络有限的通信资源面临着网内节点的竞争和干扰，

这对网络容量产生了很大的负面影响。将定向天

线应用到无人机组网中构建定向无人机网络，可以

有效提升网络容量［3-4］。

不同于全向通信对周围非目标节点的干扰增

益相同，定向通信只会在通信的角度范围内产生高

增益干扰。因此在定向无人机网络的内部干扰主

要有两种：主瓣干扰和旁瓣干扰。以图 1 为例，节点

C 受到节点 A 高增益的主瓣干扰，节点 B 受到节点

A 较小的旁瓣干扰。定向天线在一个角度进行通信

的特性使其受到主瓣干扰的概率很低，而旁瓣干扰

增益很小，因此定向无人机网络中可以使多个链路

在一个时隙工作从而提升网络容量。这种能力称

为定向无人机网络的时隙复用能力。然而 TDMA

协议将每个时隙分配给一个节点或者链路，无法利

用定向无人机网络的时隙复用能力提高信道容量。

因此，在 TDMA 协议框架下进行多链路复用必然会

引入网络内部干扰，如何合理的进行时隙复用和控

制节点的发射功率是提升网络容量的关键。

当前，利用定向天线的空间复用实现时隙复用

已有一些很好的研究［5-9］。文献［5］提出了一种基于

六边形图案的时隙的空间复用方案以支持大型无人

机编队的传输。文献［6］提出了一种基于 STDMA

（Spatial-Time Division multiple Access）的 调 度 算

法，使用 STDMA 来提高系统吞吐量，允许非干扰和

干扰链路同时传输以提高毫米波网络的资源利用

效率，但是其考虑的定向天线模型和干扰模型较简

单。文献［7］提出了基于混合整数线性规划问题

（Mixed Integer Linear Programming，MILP）的多时

隙 调 度 方 案 ，用 于 提 高 毫 米 波 无 线 个 人 局 域 网

（Wireless Personal Area Networks， WPAN）的 能 量

调度效率和延迟公平性。同时，该文章提出利用强

化学习多时隙的调度框架，用强化学习计算进行最

佳速率的请求。文献［8］提出了将利用强化学习的

方式实现定向链路并行运行，但是并未考虑对功率

的调控。文献［9］将无人机自组网的时隙、方向和

功率分配问题建模为一个混合整数非线性规划问

题（Mixed Integer Nonlinear Programming Problem，

MINLP）问题，并提出了基于对偶的迭代搜索算法

（Dual-Based Iterative Search Algorithm，DISA）和序

贯穷举资源分配算法（Sequential Exhausted Alloca‐

tion Algorithm，SEAA）来解决所提出的混合整数非

线性规划问题，但并未实现多定向链路在同一时隙

的复用。立足现有的研究内容，我们通过进一步研

究以实现在复杂干扰情况下定向网络时隙复用和

功率控制的二维资源调度。

当前一些针对功率优化问题的研究利用传统

A

C

B

图 1　主瓣干扰和旁瓣干扰

Fig. 1　Main and side lobe interferences
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方法进行求解［9-15］，例如采用拉格朗日松弛法、拉格

朗日对偶分解、连续凸逼近法、贪心算法等。除了

文献［9］，其他均是面向全向网络的功率控制研究，

并且这些传统的方法无法适应动态的场景。而功

率控制会影响互干扰环境，加之信道状态是动态

的，因此导致动态的环境。针对动态环境的问题，

强化学习算法能够通过与环境的交互自主学习，并

在没有明确的监督信号的情况下进行决策。强化

学习通过探索策略，可以主动探索未知领域并根据

环境进行新的动作。相较于传统方法，这种探索能

力使得强化学习在面对复杂的环境和多样的任务

时具备了优势。然而强化学习难以处理高维状态

空 间 的 问 题 ，深 度 强 化 学 习（Deep Reinforcement 

Learning， DRL）能够利用深度神经网络作为值函数

估计器可以弥补强化学习在处理高维状态的复杂

环境时的缺陷［16］。因此，很多研究利用深度强化学

习的框架以解决复杂环境下的功率分配问题［17-22］。

文献［17］提出了一种新的分布式分层深度强化学

习（DHDRL）以实现功率分配。文献［18］提出了一

种回声状态网络的深度强化学习算法进行功率控

制减少了无人机对地面的干扰。文献［19］利用深

度 Q 网络（Deep Q-Network，DQN）求解关于控制功

率的优化问题。文献［20］提出了两种互补的深度

强化学习算法。这两种算法同时训练和执行以实

现子带和功率的分配。文献［21］利用深度确定性

策 略 梯 度（Deep Deterministic Policy Gradient，

DDPG）实现控制功率从而提高无人机自组网回程

传输速率。文献［22］提出了一种新的深度强化学

习方法——软演员-评论家算法（Soft Actor-Critic， 

SAC）来进行功率控制从而实现最大化吞吐量。

上述基于强化学习的功率控制研究均是在全

向网络下实现功率控制，并且没有考虑最小信道容

量的约束。通过设置最小信道容量可以保证实际

应用场景中的业务速率需求。

针对当前 TDMA 协议在定向无人机网络时隙

利用率过低的问题，我们提出了基于 DQN 的时隙复

用和功率控制协议，在保证每个链路的最小信道容

量的前提下，实现了定向网络时隙的复用和功率控

制提升了全网的信道容量。为了贴近更实际的场

景，我们考虑了主瓣-旁瓣干扰，旁瓣-主瓣干扰，主

瓣-主瓣干扰和旁瓣-旁瓣干扰等四种干扰和动态的

信道环境。首先利用 TDMA 协议［23］为每个链路分
配一个时隙。然后，在每个时隙构建优化问题：以功
率和最小信道容量为约束实现全网容量的最大化目

标。在定向无人机网络内部复杂的干扰环境下，将

复杂的干扰环境加入到 DQN 框架的状态中，以最大

化全网容量的优化目标和最小功率限制联合设计的

DQN 奖励实现了多个链路在一个时隙的复用和功

率控制。大量仿真实验验证了本文所提方法的有效

性和先进性。最后，仿真实验表明，本文所提方法相

比于基准算法可以获得更高的网络容量。

2　系统与问题建模

2.1　系统模型

考虑在某区域内部署多个无人机节点和一个

地面控制站构建定向无人机集群网络，如图 2 所示。

其中，每个无人机节点均配置两套工作在不同的频

段的定向天线和收发终端，分别负责无人机间和无

人机与地面站之间的数据通信。地面站作为中心

控制节点对定向无人机网络进行集中控制、任务调

度和资源分配。无人机与地面站之间的通信采用

OFDM 波形 ，其上下行链路协议参照 OFDMA 协

议［24］。在本文中，考虑定向天线水平方向窄波束夹

角，俯仰方向的宽波束夹角，并认为只要在水平方

向覆盖节点即可实现俯仰方向的覆盖。因此本文

只需要考虑水平方向的夹角覆盖产生的干扰。

第 i 条链路的发射节点和接收节点分别为 ti 和 

ri，节点 ti 的定向天线发射模型如式（1）所示，其中φti

和 φ͂ti
分别表示节点 ti 主瓣指向方向和通信方向，θ

表示定向天线主瓣角度，Gti
单位为 dB。

Gti
(φti

φ͂ti
)=

ì
í
î

ïï

ïïïï

Gmain  ||φti
- φ͂ti

≤ θ
2

0     otherwise
（1）

图 2　定向无人机网络通信示意图

Fig. 2　Illustration of directional UAV network 

communication
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接收节点 ri 的定向天线接收增益模型如式（2）

所示，φri
，φ͂ri

分别表示接收端 ri 的主瓣指向方向和通

信方向。

Gri
(φri

φ͂ri
)=

ì
í
î

ïï

ïïïï

Gmain  ||φri
- φ͂ri

≤ θ
2

0     otherwise
（2）

在通信阶段，如图 3 所示，M 个链路的收发节

点的主瓣均指向对方，即通信方向和主瓣指向方向

相同。因此，φti
= φ͂ti

，φri
= φ͂ri

。φ͂ri
和 φ͂ti

的关系如式（3）

所示。

φ͂ri
=

ì
í
î

ïï
ïï

φ͂ti
+ 180°  φ͂ti

+ 180° < 360°

φ͂ti
- 180°  φ͂ti

+ 180° ≥ 360°
 （3）

每个链路的发射节点均被其他链路的接收节

点视为干扰节点，tj 对 ri 的干扰增益如式（4）所示。

φtj
表示 tj 的通信方向，φtj ri

表示 tj 指向 ri 的方向。

Gtj ri
(φtj

φtj ri
)=

ì
í
î

ïï

ïïïï

Gmain  ||φtj
- φtj ri

≤ θ
2

0     otherwise
（4）

每个链路的接收节点被其他链路的发射节点

干扰的情况下，每个接收节点对干扰节点的接收干

扰增益如式（5）所示。φri tj
表示 ri 指向 tj 的方向。

Gri tj
(φri

φri tj
)=

ì
í
î

ïï

ïïïï

Gmain  ||φri
- φri tj

≤ θ
2

0     otherwise
（5）

由式（4）和式（5）可以得知，干扰主要分为四种

情况：

干扰节点和被干扰节点均在对方的主瓣覆盖

范 围 内 ，这 时 干 扰 的 定 向 增 益 为 两 个 主 瓣 增 益

的和；

干扰节点在被干扰节点的主瓣范围内，而被干

扰节点不在干扰节点的主瓣范围内，这时干扰的定

向增益为干扰节点的旁瓣增益和被干扰节点主瓣

增益的和；

干扰节点不在被干扰节点的主瓣范围内，而被

干扰节点在干扰节点的主瓣范围内，这时干扰的定

向增益为干扰节点的主瓣增益和被干扰节点旁瓣
增益的和；

干扰节点和被干扰节点均不在对方的主瓣覆盖
范围内，这时干扰的定向增益为两个旁瓣增益的和。

结合式（1）（2）（4）和（5），假设每个时隙的瞬时
信道状态信息已知［25］，得到考虑干扰的情况下在时
隙 k 链路 i 接收端的信干噪比（SINR），如式（6）所
示。其中，hk

i 表示在时隙 k 中 ti 到 ri 的瞬时信道状态
信息（Channel State Information， CSI），hk

ji 表示在时
隙 k 中干扰节点 tj 到 ri 的瞬时信道状态信息。pk

i 和

pk
j 分别表示在时隙 k 中 ti 的发射功率和 tj 的发射功

率。M ={123…M }表示所有链路的集合。N0 表

示加性高斯白噪声。

ρk
i =

hk
i pk

i10
Gti

1010
Gri

10

N0 +∑j ¹ i

jÎM
hk

ji pk
j10

Gtj ri

10 10
Gri tj

10

（6）

根据式（6）可以得到链路 i 在时隙 k 的归一化信
道容量：

C k
i = log2 (1 + ρk

i ) （7）

定向无人机网络和全向无人机网络不同，定向
无人机网络的定向增益使得无人机间的通信可以
被视为一个具有一定角度的通信链路，如图 2 所示。
在主瓣范围外发射节点对其他节点干扰很小，可以
将关注点集中在链路上。因此本文对定向网络中
链路占据的时隙和发射功率进行优化。
2.2　问题建模

在图 2 中，共有 S 个无人机中的 2M（2M ≤ S）个无
人机构成 M 个通信链路准备进行通信。我们设定
一帧有 M 个时隙。为了实现一帧内 M 个时隙的网
络 容 量 的 最 大 化 和 公 平 的 时 隙 分 配 ，首 先 采 用
TDMA 协议每个链路占据一个时隙［23］，以保证每个
链路在一帧内通信一次。然后保证每个链路在被
分配时隙的信道容量大于最小信道容量的前提下，
利用定向天线的时隙复用能力通过功率控制实现
网络容量的最大化。根据 TDMA 协议，假定时隙 k

分配给链路 n，定义的如式（8）所示的优化问题。通
过求解时隙 k 的发射功率 P k 以实现时隙 k 的最大网

络容量∑inÎM
C k

i 。C1 对未分配该时隙的链路的功

率进行限制，功率为 0 表示在该时隙不工作。C2 表
示，只要该链路在时隙 k 工作该链路的信道容量就
必须大于最小信道容量 Cmin 以保证业务速率要求。
C3 表示被分配该时隙的链路 n 必须处于工作状态，
C4 保证了链路 n 信道容量的最小值。Cmin 设定与物
理层和业务需求相关，针对不同的场景按需设置。

A
B

C

D

图 3　定向天线波束指向示意图

Fig. 3　Illustration of directional antenna beam pointing
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max
P k

∑inÎM
C k

i

s.t.  C1： 0 ≤ pk
i | i ¹ n ≤ Pmax

       C2： C k
i | i ¹ n ≥ Cmin ，if  pk

i ¹ 0

       C3： 0 < pk
n ≤ Pmax

       C4： C k
n ≥ Cmin （8）

根据式（7），在 M 个时隙内全网所有链路的信

道传输总容量如式（9）所示，其中 T ={123…M }

表示所有时隙的集合。

CM =∑kÎ T∑iÎM
C k

i （9）

为了实现式（9）最大化，在每个经过 TDMA 协

议分配后的时隙进行优化问题（8）求解。式（8）的

问题本质上是一个非凸非线性的规划问题，传统方

法中一般采用将其转化为凸问题后进行求解［26］。

而随着智能算法的发展，可以利用智能算法对该问

题进行近似求解。同时由于信道环境动态变化且

状态信息复杂，因此本文提出了基于 DQN 求解问

题（8）的时隙复用和功率控制协议。

3　基于DQN的时隙复用和功率控制协议

3.1　深度Q网络

如图 4 所示，强化学习的框架由智能体和环境

相互作用组成。在时间 t，执行强化学习算法的智

能体通过对环境进行观察获得状态 st Î S，通过执行

动作 at ÎA 和环境进行交互获得时隙 t 的奖励 rt 和

下一个状态 st + 1 Î S。S 和 A 分别表示是所有状态和

动作的集合。智能体采取与环境的持续交互的方

式，根据来自环境的反馈调整策略。为了使用强化

学习进行求解，需要优化的问题通常被表述为如图 5

所 示 的 马 尔 可 夫 决 策 过 程（Markov Decision Pro‐

cess， MDP）。在 MDP 中，t+1 时刻的状态 S t + 1 只与 t

时刻的状态 S t 和动作 at 相关。
Q-learning 算法是当前最流行的用来处理马尔

可夫决策问题（MDP）强化学习算法之一［27］。当状
态 空 间 连 续 等 原 因 造 成 状 态 空 间 无 限 大 时 ，Q-

learning 建立的 Q 值表变得非常庞大。为解决 Q-

learning 这一缺陷，DQN 将 Q-learning 和深度神经网
络结合利用深度神经网络作为值函数近似器的输
出来代替查找 Q 值表所得到的 Q 值。根据优化问
题设计 DQN 的奖励、状态和动作以实现通过 DQN

来求解优化问题。
DQN 中的累计奖励如式（10）所示，其中 γ是用

来平衡未来和现在奖励的折扣因子，r 表示奖励。

Rt =∑τ

¥
γτrt + τ + 1 （10）

DQN 利用如图 6 所示的深度 Q 网络来逼近 Q 函
数。在确定策略π的条件下，智能体在状态 s 的条件
下执行动作 a 的 Q 函数如式（11）所示，其中θ是迭代
的神经网络的权重向量，E[×]表示进行期望计算。

DQN目标是通过和未知的环境的交互最大化Q函数。
Qπ (sa；θ)=Eπ [R

t|st = sat = a] （11）

DQN 通过多次迭代获得近似最优策略为：
π * (sa)= arg max

a
Qπ (sa) （12）

根据贝尔曼方程［28］，最大化式（11）可以描述为
式（13）所示，其中 yt 是最优的 Q 值。

yt = rt + γ max
a

Q(st + 1 a；θ t ) （13）

在 DQN 中，最主要的任务是对神经网络进行
训练，以使其输出可以近似于 Q 函数。在神经网络
训练中，采用基于随机梯度下降的方法令当前的
Q(st at；θ t ) 逐渐逼近 yt，最小化如式（14）所示的损

图 4　定向无人机网络环境下的强化学习

Fig. 4　Reinforcement learning in the environment of the directional UAV network
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失函数从而更新神经网络的参数 θ。参数 θ更新公
式如式（15）所示，其中η为学习率。

L(θ)=E[yt -Q(st at；θ t )] （14）

θ t + 1 = θ t + η(yt -Q(st at；θ t ))ÑQ(st at；θ t ) （15）

神经网络的训练数据源于智能体与环境交互
时所产生的经验组，这些经验被储存在经验缓冲池
中，每个经验由当前状态、选择的动作、获得的奖励
和下一个状态组成，即 (st at Rt st + 1 )。DQN 算法在

训练神经网络时在经验缓冲池中进行随机采样训
练以减少和环境的交互次数提高训练效率。

问题（8）的优化目标是最大化每个时隙的网络
容量。为此将在分配给链路 n 的时隙 t 的奖励设计
为式（16）。通过 DQN 最大化式（16）的含义是在时
隙 t 保证链路 n 信道容量和功率不为 0 的链路信道
容量大于最小信道容量的前提下，最大化全网功率
不为 0 的大于最小信道容量链路的信道容量的和，
即最大化全网有效信道容量。其中 J 表示除链路 n

外功率大于零的链路集合，j 是 J 中的元素。m 是所
有链路 M 的元素。

rt =
ì
í
î

ïï

ïïïï

0C t
n <Cmin or   0 <C t

j <Cmin|"jÎ J∑
mÎM

S t
m                  otherwise （16）

S t
m =

ì
í
î

C t
m if C t

m ≥ Cmin|"mÎM

0  if C t
m <Cmin|"mÎM

（17）

由于只关心当前时隙的信道容量，因此本文将
式（10）的折扣因子 γ设为 0，根据最大化式（11）的目

标我们可以得到新的 Q 函数：

max Qπ = max
aÎA

Eπ [r
t|st = sat = a] （18）

根据式（16）和（17），我们可以得到时隙 t 奖励

只与信道状态信息 H t ={ht
ij }iÎM jÎM，定向增益 G t =

{Gt
ti
Gt

ri
Gt

tj ri
Gt

ri tj
}iÎM ，jÎM 和 功 率 P t ={P t

i }iÎM 有 关 ，

其中 ht
ij 表示在时隙 t 时 ti 到 ri 的信道状态信息，因此

我们可以得到：

max Qπ = max
0 ≤ P t ≤ Pmax

Eπ [r
t|H t G t P t ] （19）

在DQN执行期间，策略是确定性的，因此式（19）

可以写为：

max Q = max
0 ≤ P t ≤ Pmax

rt (H t G t P t ) （20）

为了辅助 DQN 快速找到最优解，在状态信息中

增加上一个时隙的奖励 rt- 1 和动作 P t- 1，因此式（20）

可以改写为：

max Q = max
0 ≤ P t ≤ Pmax

rt (H t G t P t rt - 1 P t - 1 ) （21）

由于折扣因子 γ为 0，因此可以对式（13）进行简

化得到yt= rt，同时经验回放可以简化为(st at rt st+ 1 )。

3.2　定向无人机网络DQN设计

在如图 2 所示的定向无人机网络中，链路之间

的通信可以被看作是一个智能体，因此优化定向无

人机网络资源的问题可以被视为一个多智能体优

化问题。然而，无人机作为资源和功耗受限的平

台，难以提供多智能体训练的计算资源和功耗需

求。因此本文利用地面站进行集中式的训练，然后

通过分发使网络中的每个无人机共享学习到的策

略。DQN 经验回放的状态、动作和奖励设计如下：

状态：由于信道的幅度可能以数量级变化，因

此对信道的 CSI 信息 H t ={ht
ij }iÎM jÎM 进行如式（22）

的处理。

H t ={log2 (1 +
ht

ij

ht
ii

)}iÎM jÎM （22）

因 此 在 时 隙 t 的 状 态 设 计 为 ：st={H t G t rt-1  

 P t - 1 }。

动作：在式（8）中，功率是一个连续变量，只受

最大功率约束。由于 DQN 的动作空间必须是离散

的，因此将功率空间离散化为 D 个电平。除 0 W 的

功率外，其他功率的最小值和最大值分别为：Pmin，

Pmax。Pmin 和 Pmax 单位为 dBm。功率的动作空间离

散化后如式（23）所示，包括 0 电平在内共有 D 种电

平 。 链 路 i 的 发 射 端 在 时 隙 t 的 发 射 功 率 为 pt
i，

pt
i Î Ps。为了更好地与式（6）相匹配和计算网络容

量，Ps 中的功率均转化以 W 为单位。所有链路在时

隙 t 的发射功率为 Pt ={pt
i }iÎM。

...
S t S t+1

a t+1at

P (S t+1|S t,a t )

...

图 5　马尔可夫决策过程

Fig. 5　Markov decision process

DNN

...
...

. . .
. . .

...

a(1)

a(n)

...St∈S

ht

pt

Q(S t,a(1))

Q(S t,a(n))

图 6　深度 Q 网络结构

Fig. 6　Deep Q-network structure
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Ps =
ì
í
î
010

Pmin

10
- 3
10

Pmin

10
+

Pmax -Pmin

10(D - 1)
- 3



10
Pmin

10
+

2(Pmax -Pmin )
10(D - 1)

- 3

…10
Pmin

10
+

(D - 2)(Pmax -Pmin )
10(D - 1)

- 3


ü
ý
þ

10
Pmin

10
+

(D - 1)(Pmax -Pmin )
10(D - 1)

- 3

（23）

奖励：假定时隙 t被预分配给链路 j，在时隙 t以每
个链路的信道容量 Ct={C t

i }iÎM 作为基础设计奖励，全

网奖励通过当前时刻的状态和根据公式（16）计算得
到，其中 S t

m 的计算方式如式（17）所示。通过奖励的
设计保证优化问题中被分配链路的最小信道容量约
束。根据式（16）我们可以认为奖励是在保证被分配
链路可以有效传输数据的情况下，全网可以有效传输
数据的总信道容量。如果不能保证被分配链路的最
小信道容量，那么奖励只能是0。DQN在最大化Q值
的过程中会保证被分配链路的最小信道容量。

在本节中，我们按照深度强化学习的框架设计
了奖励、状态和动作来求解优化问题，确保了每个
链路在被分配时隙的信息容量高于最小信道容量，
并通过时隙复用和功率控制在每个时隙实现网络
容量的最大化。由于 DQN 的奖励与链路及其分配
的时隙相关，因此需要在每个时隙进行 DQN 的训
练，即训练 M 个 DQN。

在线执行阶段时，根据 TDMA 协议的时隙预分
配时隙情况，直接将训练好的神经网络的参数 θ i 加
载到神经网络中运行。例如：在时隙 1 时将针对时
隙 1 训练的神经网络参数加载到神经网络上。执行
过程如图 7 所示。

3.3　基于DQN的时隙复用和功率控制协议

首先利用 TDMA 协议对每个链路分配一个时
隙，然后在每个时隙利用设计的 DQN 控制所有网
内链路功率以实现时隙复用和最大化全网信道容
量。协议的流程如下所示：

（1）根据TDMA协议为每个链路分配一个时隙。
（2）根据 3.2 节设计的 DQN 奖励和状态动作空

间 训 练 每 个 时 隙 的 DQN，DQN 训 练 过 程 如 表 1

所示。

（3）根据分配的时隙在线执行训练完成的 DQN

网络，例如在每帧的时隙 1 执行针对时隙 1 训练完

成的 DQN。

（4）将 DQN 执行的结果由地面站分发给各个

无人机执行。

3.4　算法复杂度分析

在 L layer 层 DQN 网络中，乘法的计算次数为：

Nmulti =Ul1 +∑j = 1

L layer - 1
ljlj + 1，其中 U 是神经网络的输入

层维度，lj 是第 j 层神经网络的神经元数。在训练阶

段，有 I 个回合，每个回合包含 T 个时间步，训练的

复杂度为 O(ITNmulti )。在执行阶段，每次执行策略

网络的计算复杂度为 O(Nmulti )。

4　仿真分析

4.1　仿真设置

在一个定向无人机网络中，我们假设有 10 个链

路准备以固定的拓扑进行数据传输。10 个链路的

20 个无人机随机部署在长宽为 20 km´20 km，高度

为 1 km 的区域内，并随机生成拓扑。每架无人机在

部署的初始位置半径 1 km 内执行侦查任务，每进行

50 帧数据的传输随机移动到侦查范围的下一位置

DNN

θ
i

时隙的
预分配
情况

st∈S
ht

pt

Q(st,a(1))

Q(st,a(n))

...

图 7　串行 DQN 执行示意图

Fig. 7　Illustration of sequential DQN execution

表1　DQN训练流程

Tab. 1　DQN training process

DQN 训练流程

初始化状态 s0
i |iÎM，学习率α ，探索率最大值 εmax，探索率

最小值 εmin

设置回放经验池 D 和回放批次大小 E
初始化M个神经网络参数为 θi|iÎM 的动作-价值 Q 网络

初始化M个神经网络参数为 θi
- = θi 的目标 Q 网络

1.for episode=0,1…,I
2.   for t=0,1…,T
3.      将 s t

i|iÎM 输入到目标 Q 网络得到不同动作的 Q 值集

合{Qπ (s t
i a i ; θ i )|aÎ P s}；

4.      根据自适应 ε - greedy 策略选择动作 a t
i 并更新 ε[25] ；

5.      执行动作 a t
i 得到一个奖励 r t

i；6.      得到下一个时隙的状态 s t + 1
i |iÎM；

7.      将 (s t
i a

t
i r

t
i s

t + 1
i )储存在经验回放池 D i 中

8.      按照随机取样的方法取经验池 D i 中取出E批次经验
E i | iÎM9.       for  E 中每个经验组 (s j

i a
j
i r

j
i s

j + 1
i )

10.          yj
i = r j

i

11.      根据式(14)计算损失函数，根据式(15)更新 θi12.      end for 经验回放结束
13.     将 θi

-更新为 θi14.  end for
15. end for
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继续侦查。利用 Jakes 模型来模拟动态的小尺度衰
落信道，多普勒频率为 2000 Hz。通过路径衰落公
式模拟大尺度衰落［29］，工作频率为 5 GHz。加性高
斯白噪声为−105 dBm，发射功率最大为 38 dBm，最
小发射功率为 5 dBm。功率等级 D 是 10，为 0~9，其
中 0 为 0 功率，1 为非零最小功率，9 为最大功率。定
向天线主瓣增益为20 dB，主瓣波束夹角为10°。10个
链路收发端的定向天线均按照图 3 所示的方式指对
方，且在通信过程中均按照拓扑指向对方。定向天
线的传输距离是整个空间，当距离变大只会影响接
收端的信干噪比，从而影响网络容量。每个链路的
最 小 信 道 容 量 设 置 为 全 向 通 信 在 20 km´20 km×

1 km 范围内最大通信距离的五分之一时最大发射
功率的无干扰信道容量。在本文中为：天线增益为
0 dB，两个节点通信距离为通信距离 5.67 km 的信
道容量，功率为 38 dBm，干扰功率为 0 利用式（7）计
算得到的信道容量。这么设置的原因是：全向通信
距离较短因此将其最大通信距离设置为定向通信
最大距离的五分之一，全向通信在最远距离无干扰
的条件下进行最大功率通信才能保证正常业务传
输所需的信道容量。本文利用 Python 实现环境的
构建和算法的仿真。

在离线训练阶段，首先随机初始化 DQN，然后
前 100 轮进行随机探索。100 轮后，根据自适应 ε -
greedy 进入下一个探索期［28］。每轮训练有 50 个时

隙，每 10 个时隙进行 1 次经验回放，经验回放随机
抽取 256 个样本进行回放。本文采用 Adam 算法作
为优化器，学习率从 10-3 到 10-4 衰减。DQN 的所有
参数设置如表 2 所示。

根据 TDMA 协议，每个链路按照时隙号分配一
个时隙，例如：链路 1 分配时隙 1，链路 2 分配时隙 2。
在每个时隙执行设计的 DQN 算法和对比算法或协
议。通过仿真了最大功率方法、随机功率方法、
TDMA 协 议 、三 层 FNN（Three-layer Feedforward 

Neural Network）的 DQN 和 四 层 FNN（Four-layer 

Feedforward Neural Network）的 DQN 来 评 估 基 于
DQN 的定向无人机网络时隙复用和功率控制协议。
三层 FNN 的 DQN 由一个大小为 128×64 的隐藏层、
输入层、输出层组成。四层 FNN 的 DQN 的两个隐
藏层大小为 128×64 和 64×64。

（1）最大功率法（Maximal power）：每个链路在
每个时隙均以最大功率进行发射；

（2）随机功率法（Random power）：每个链路在
每个时隙按照随机功率进行发射；

（3）TDMA 协议：每个链路分配一个时隙，在被
分配的时隙链路按照最大功率发射，在其他时隙功
率为0；

（4）Exclusive Region （ER）算法［30］：采用划定排
他区域的方式实现多条链路在一个时隙并行通信；

（5）利用三层神经网络 DQN 执行 3.3 节提出的
协议：基于三层神经网络的 DQN 在每个时隙进行
功率控制；

（6）利用四层神经网络 DQN 执行 3.3 节提出的
协议：基于四层神经网络的 DQN 在每个时隙进行
功率控制。
4.2　一个时隙的链路复用和功率控制仿真分析

本节主要通过仿真展示一个时隙的链路复用
情况和网络容量，以每帧第一个时隙为例进行仿真
和分析。

图 8 是三层 FNN 的 DQN 网络和四层 FNN 的
DQN 的训练示意图，可以看到两个网络均到 6000

回合时在奖励为 54 时收敛，即：在时隙 1 保证链路
1 信道容量大于最小信道容量的情况下，全网能到
达的有效信道容量在 54 左右。收敛后全网信道容
量不断波动的原因主要是不断变化的信道状态和
DQN 仍在以很小的探索率在搜索最优解。

通过 500 帧的仿真，时隙 1 的全网有效信道容量
示意图如图 9 所示，全网有效信道容量是满足式（8）
约束条件的所有链路信道容量的和。图 9 可以看出
在时隙 1 基于 DQN 的协议优于随机功率法、最大功
率法和 TDMA 协议。最大功率法虽然增加了发射功
率，但是由于各个节点间的互干扰增强导致信干噪比
下降，因此性能差于提出的 DQN 协议。由于 10个链
路有 10 个功率等级，那么就有 1010种可能性，因此随
机功率法找到最优解的概率极低。而 TDMA 协议
虽然没有链路间的互干扰，但是没有利用定向网络
多链路在同一时隙工作的特点，因此性能劣于提出
的 DQN 协议。相较于 TDMA 协议，我们所设计的
基于三层 FNN 的 DQN 的协议和基于四层 FNN 的
DQN 协议性能分别提高了 239.01% 和 240.97%。

表2　DQN训练参数设置

Tab. 2　DQN training parameter configuration

参数

每轮时隙数

观察轮数

探索轮数

训练时隙数

记忆容量

值

50
100

7900
50

50000

参数

初始学习率

最后学习率

初始探索 εmax

最终探索 εmin

回放样本大小

值

0.001
0.0001

0.3
0.0001

256
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为了展示所设计的 DQN 在一个时隙优化后的
链路占用情况，在图 10 中给出了利用三层 FNN 的
DQN 和四层 FNN 的 DQN 进行优化后，所有链路在
第一帧时隙 1 的功率等级。横坐标为链路序号，纵
坐标为功率等级，0 等级功率表示不占据该时隙。
在图 10 中，在时隙 1 中通过三层 FNN 的 DQN 和四
层 FNN 的 DQN 得到的每个链路发射功率不同，而
在图 9 中可以看到三层 FFN 的 DQN 和四层 FNN 的
DQN 所得到的全网信道容量相近，因此虽然功率设
置不同，但是这两种功率设置均是可以逼近最大全
网有效信道容量的解。根据 3.4 节算法复杂度的分
析，神经网络的层数越大，计算复杂度越高，因此在
性能相近的情况下选择神经网络层数少的 DQN 以

降低计算的复杂度。

4.3　一帧的链路复用和功率控制仿真分析

本节主要通过仿真对比方法和所提出的基于

DQN 的协议在一帧内全网信道容量以验证基于

DQN 协议的先进性。

我们通过进行 5000 个时隙的仿真，即 500 帧，

计算对比方法和提出 DQN 协议的每帧的网络容

量，仿真结果如图 11 所示。在图 11 中，ER+P9 表示

ER 算法的功率等级为 9。通过仿真，在我们设定的

场景下，ER 算法在功率等级为 6 时全网网络容量最

大。相较于 ER+P6，我们提出的基于三层 FNN 的

DQN 协议的网络容量提升了 143.09%。

相较于 TDMA 协议，我们所设计的基于三层

图 8　三层神经网络和四层神经网络的 DQN 在时隙 1 的

训练情况

Fig. 8　Training illustration of three-layer and four-layer 

neural network-based DQNs in Slot 1

图 9　三层神经网络 DQN 协议、四层神经网络 DQN 协议和

对比方法在每帧时隙 1 全网信道容量

Fig. 9　Network capacity comparison of the three-layer neural 

network DQN protocol， four-layer neural network DQN 

protocol， and comparative methods in slot 1 of each frame

图10　利用DQN优化后，每个链路在第一帧时隙1的功率等级

Fig. 10　Power levels of each link in slot 1 of the first frame 

after optimization using the DQN

图 11　三层神经网络 DQN 协议、四层神经网络 DQN 协议和

对比方法在每帧全网信道容量

Fig. 11　Network capacity comparison of the three-layer 

neural network DQN protocol， four-layer neural network 

DQN protocol， and comparative methods in each frame
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FNN的DQN的协议网络容量提高了308.70%。结合
图 9 和图 11，提出的基于 DQN 的时隙复用和功率控
制协议可以大幅度提升定向无人机网络的网络容量。

为了展示在一帧内每个时隙每个链路的功率
等级，以第一帧内 10 个时隙的例，图 12 是第一帧的
所有链路利用 DQN 和 ER+P6 优化后所得到的功率

图 12　第一帧每个时隙每个链路功率等级

Fig. 12　Power levels of each link in each slot of the first frame

1350



第 7 期 梁仕杰 等： 基于 DRL 的定向网络时隙复用和功率控制协议

等级。统计每个链路功率等级在第一帧不为 0 的时

隙个数即在第一帧的时隙占用个数，所有链路在第

一帧占用的时隙个数情况如图 13 所示。在图 13

中，两种方法均实现了每个链路在一帧内至少以最

小的网络容量通信一次。然而，相较于 ER+P6，本

文提出的基于 DQN 的协议网络容量更大。在图 12

中，可以看到我们提出的基于 DQN 的协议可以根

据时隙进行不同的功率优化，而 ER 协议只能选择

时隙的通断以恒定的功率通信而不能根据信道环

境动态的调整功率，这是在图 11 中基于 DQN 的协

议优于 ER 协议的原因。

5　结论

定向天线为定向网络带来了时隙复用能力，这

可以大大提升网络容量。然而，如何实现时隙复用

是定向网络研究的难题。为此，本文提出了一种基

于 DQN 的定向无人机网络时隙复用和功率控制协

议。基于 TDMA 协议在每个时隙构建功率控制的

优化问题，通过求解优化问题实现每个时隙的链路

复用和功率控制以求最大化网络容量。为了利用

DQN 求解该优化问题，将优化问题的互干扰融入进

DQN 的状态设计，将网络容量融入奖励中以实现网

络容量的最大化。仿真结果表明：相较于对比的协

议，基于 DQN 的协议实现了更高的网络容量。
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